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Resumen: 

Los sistemas de producción ovina se enfrentan a numerosos desafíos, que hacen de la 

toma de decisiones un proceso lleno de riesgos e incertidumbres. En este sentido, la 

modelación es una herramienta útil, ya que permite a los tomadores de decisiones evaluar 
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el comportamiento de las variables y sus interrelaciones, además de utilizar información 

previa o relacionada para predecir resultados y simular diferentes escenarios. El 

advenimiento de los modelos de predicción ha permitido monitorear el peso de un animal 

y determinar el mejor momento para su venta. Además, permite a los productores estimar 

los pesos de la canal y los principales cortes comercializables antes del sacrificio. Toda 

esta información está directamente asociada a la rentabilidad y el éxito de la actividad 

productiva. Por lo tanto, en vista de las diferentes aplicaciones de los modelos 

matemáticos en los sistemas de producción, esta revisión de la literatura examina los 

conceptos en los estudios de modelación y la importancia de utilizar modelos de 

predicción en la producción de ovinos de carne. Además, aborda la aplicación práctica de 

los estudios de modelación en la predicción de la ingesta de materia seca y los rasgos de 

la canal de ovinos de carne a través de variables correlacionadas. 

Palabras clave: Mediciones biométricas, Canal, Predicción de ingesta, Ecuaciones 
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Introducción 
 

La cría de ovinos para la producción de carne en Brasil se ha expandido en la última 

década debido a la mayor demanda de este tipo de carne en el mercado. Así, los 

productores han buscado formas de establecer sistemas de producción capaces de generar 

eficientemente carne de calidad a un bajo costo(1,2,3). Sin embargo, la productividad de 

estos animales en Brasil es aún incipiente debido a deficiencias en el manejo genético y 

nutricional, bajo financiamiento, sistemas de manejo inadecuados de las diversas etapas 

de crianza y baja capacidad para organizar adecuadamente la cadena de producción(4). 

Otro dato relevante es que más del 50 % de la producción ovina se lleva a cabo en 

pastizales naturales sin manejo(4). Estas peculiaridades hacen que el proceso de toma de 

decisiones en los sistemas de producción ovina esté lleno de riesgos e incertidumbres. 

 

A pesar de ser una característica inherente a los sistemas de producción animal, los riesgos 

(probabilidad de ocurrencia de un evento) pueden ser minimizados a través de la adopción 

de herramientas que ayuden a la toma de decisiones(5). En este sentido, la falta de 

conocimiento resultará en la imposibilidad de estimar el riesgo (incertidumbre). Cierta 

información dentro y fuera del sistema de producción es esencial para reducir las 

incertidumbres asociadas con la toma de decisiones(6). Fuera del sistema de producción, 

el productor tiene poco control sobre las acciones que afectan la rentabilidad de la 

producción. En contraste, las acciones dentro de la granja tendrán un impacto directo en 

el éxito de la actividad. 
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En este contexto, una metodología adecuada para el análisis de la toma de decisiones 

requiere información precisa sobre el problema, así como eficiencia en el manejo del 

sistema, para que se puedan alcanzar los objetivos planeados(7). La modelación es una 

herramienta que puede ayudar al proceso de toma de decisiones, ya que permite a los 

tomadores de decisiones evaluar el comportamiento de las variables y sus interrelaciones, 

además de utilizar información previa o relacionada para predecir resultados y simular 

diferentes escenarios(8). 

 

El uso de modelos matemáticos permite a los productores estimar alguna información 

importante que sería difícil de obtener en términos prácticos, por ejemplo, la ingesta de 

hierba utilizando variables correlacionadas(9). La modelación también permite monitorear 

el peso de un animal y determinar el mejor momento para su venta(10,11). Además, permite 

a los productores estimar el peso de la canal y los principales cortes antes del 

sacrificio(12,13). Toda esta información está directamente asociada a la rentabilidad y el 

éxito de la actividad productiva. 

 

Así, debido a las diferentes aplicaciones de los modelos matemáticos en los sistemas de 

producción, esta revisión bibliográfica examina los conceptos en los estudios de 

modelación y la importancia de utilizar modelos predictivos en la producción de ovinos 

de carne. 

 

Modelos matemáticos 
 

El uso de modelos matemáticos se ha convertido en una herramienta indispensable para 

los hacedores de políticas públicas y los científicos(14). Pool(15) sugirió que el acto de 

modelar se convertiría en un tercer dominio de la ciencia, uniéndose a los dominios 

tradicionales de la teoría y la experimentación. En este sentido, decisiones políticas 

importantes, como el efecto del calentamiento global en la biología terrestre(16,17), la salud 

pública y el manejo de las pandemias(18), han llegado a depender en gran medida de los 

estudios de modelación. Además, los investigadores han comenzado a utilizar la 

modelación en los campos más diversos de la ciencia, por ejemplo, medicina(19), 

economía(20), física(21), química(22), ingeniería(23), derecho(24), ciencia animal(25,26), y 

muchos otros. 

 

Hay varios conceptos para los modelos matemáticos. Hamilton(14) los definió como la 

expresión de la teoría, que proporciona la posibilidad de comparar la teoría con los datos 

obtenidos en el entorno físico. Para Tedeschi(25), los modelos son representaciones 

matemáticas de mecanismos que gobiernan fenómenos naturales que no son 

completamente conocidos, controlados o comprendidos. Más recientemente, Tedeschi y 

Méndez(8) postularon que los modelos matemáticos son representaciones aritméticas del 

comportamiento de dispositivos reales y procesos de la vida. Todos estos autores también 

consideraron que los modelos son una abstracción y una representación de la 

realidad(8,14,25). 
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El uso o no uso de las matemáticas define si el modelo es predictivo o descriptivo, 

respectivamente. Los modelos descriptivos abordan teóricamente el desempeño de las 

variables y sus interrelaciones. En contraste, los modelos predictivos están dirigidos a 

utilizar información previa para predecir resultados o simular diferentes escenarios(8). Al 

respecto, Tedeschi y Méndez(8) clasificaron los modelos matemáticos (predictivos) en tres 

clases principales: en un contexto temporal, los modelos pueden clasificarse como 

estáticos o dinámicos; en un contexto natural, como empíricos o mecanicistas; y, en un 

contexto conductual, como deterministas y estocásticos. 

 

Los modelos dinámicos son aquellos que describen los cambios que se han producido y 

las respuestas obtenidas en función del tiempo. Los modelos no lineales utilizados para 

describir el crecimiento animal tienen un carácter dinámico(27,28). Los modelos estáticos, 

por otro lado, son aquellos que generan una respuesta para un instante fijo, es decir, no 

incluyen el tiempo como variable(8). Sin embargo, Tedeschi y Méndez(8) advierten que el 

concepto de estático versus dinámico depende de la escala de tiempo utilizada, ya que un 

fenómeno biológico puede ser mejor representado por un modelo dinámico cuando 

ocurren cambios diarios, pero cuando los años se usan como una variante de tiempo, un 

modelo estático puede funcionar mejor que un modelo dinámico, ya que los cambios 

diarios son irrelevantes para la variable de interés. 

 

Los modelos empíricos se obtienen a partir de datos observacionales. Estos modelos se 

aplican en estudios experimentales que evalúan las relaciones dosis-respuesta, por 

ejemplo, el efecto de las tasas de nitrógeno en el contenido de proteína cruda de plantas 

forrajeras. Así, es posible estimar la concentración de una proteína bruta (variable Y) a 

cualquier tasa de nitrógeno (variable X) mediante el ajuste de regresiones polinómicas(29). 

Los modelos mecanicistas, por otro lado, consideran los mecanismos conceptuales 

subyacentes y la combinación de elementos de diferentes niveles jerárquicos. El propósito 

principal de estos modelos es explicar cómo un elemento en un nivel superior se comporta 

o responde a una gama de elementos en un nivel inferior. Este tipo de modelo puede 

ejemplificarse mejor en la modelación de la dinámica de acumulación de hierba de una 

planta forrajera dada(30). En este caso, el modelo mecanicista busca explicar la secuencia 

de acciones de los factores abióticos a nivel de moléculas, células, tejidos, órganos, 

macollos, plantas, matas y el dosel forrajero. 

 

Los modelos estocásticos son aquellos que asocian un riesgo o probabilidad con la 

decisión. La estocasticidad se asocia con una falta de comprensión del fenómeno 

biológico. En consecuencia, una mayor comprensión del fenómeno se traduciría en un 

modelo menos estocástico. Un ejemplo de modelo estocástico fue desarrollado por Nadal-

Roig et al(5) para abordar decisiones tácticas, planificar la producción, aumentar la 

flexibilidad y mejorar la coordinación y la producción general de cerdos bajo la 

incertidumbre asociada con el precio de venta de los animales. Los autores concluyeron 

que el modelo estocástico era eficiente en la predicción del mejor escenario para el 

sistema de producción. Además, debido a la incertidumbre de mercado del precio de venta 
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para los cerdos, la versión estocástica condujo a resultados más precisos y realistas que 

la versión determinista. 

 

En contraste, los modelos deterministas no asocian ninguna probabilidad con una 

estimación dada(8). Por lo tanto, siempre que el modelo se ejecute sin cambios en las 

variables de entrada, se obtendrá la misma información de salida. Un ejemplo del uso de 

este tipo de modelo fue propuesto por el NRC(31) para estimar la ingesta de materia seca 

por ovinos. Según el NRC(31), la ingesta de materia seca (kg/día) por ovinos está 

determinada por las siguientes variables de entrada: peso corporal adulto (kg), peso 

corporal y peso estándar de referencia, que correspondería a un animal adulto. Si es 

hembra, debe considerarse no preñada y no lactante, con una puntuación corporal de 2.5 

en una escala de 1 a 5, y que ya haya experimentado un crecimiento esquelético completo. 

De esta manera, cada vez que el modelo se ejecute utilizando la misma información de 

entrada, la ingesta predicha será la misma. Sin embargo, el modelo no da ninguna 

probabilidad de que la ingesta predicha verdaderamente se observe. 

 

Independientemente del tipo de modelo, su estructura básica se compone de variables, 

parámetros y constantes, pero no todos los modelos exhiben estos tres componentes 

simultáneamente. Las variables, dependientes o independientes, se cambian según el 

individuo; los parámetros varían según el modelo, y las constantes no varían en ninguna 

situación. En este sentido, dos procesos son comúnmente utilizados para la creación de 

modelos: 1) Establecer ideas y conceptos a través de un estudio a profundidad de la 

literatura y luego crear parámetros para las variables del modelo, o 2) Analizar datos 

experimentales que expliquen un fenómeno biológico y luego combinarlos en una 

ecuación(25). En ambas situaciones, el análisis estadístico adecuado para evaluar el ajuste 

de los modelos es un paso indispensable. 

 

Evaluación de modelos matemáticos 

 

Existen diferencias conceptuales entre los términos ‘validación’, ‘verificación’ y 

‘evaluación’ de modelos matemáticos(14,25). Sin embargo, el término ‘validación del 

modelo’ fue frecuentemente cuestionado por los investigadores(25,32). Debido a que los 

modelos son considerados una abstracción de la realidad y una aproximación del sistema 

real(8,14,25), es imposible probar que todos los componentes del modelo realmente 

predecirán el comportamiento de un sistema biológico. Tedeschi(25) propuso los términos 

‘evaluación’ o ‘prueba’ para indicar el grado de robustez del modelo con base en criterios 

preestablecidos. El autor también destacó que los modelos matemáticos no pueden 

demostrarse como válidos, excepto si son adecuados para el propósito para el que están 

destinados, bajo ciertas condiciones. 

 

En los estudios de modelación, se debe seguir un protocolo para definir el mejor modelo 

de predicción para el objetivo establecido. Por lo tanto, el proceso requiere primero una 

revisión extensa de la literatura sobre el tema abordado. Después de que se logra una 

comprensión teórica del fenómeno a modelar, el siguiente paso es ajustar, evaluar y 
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comparar los modelos definidos y, finalmente, interpretar los resultados y hacer 

inferencias sobre la aplicación de los modelos seleccionados. Por lo tanto, se entiende que 

la evaluación es un paso fundamental en el ajuste de modelos de predicción(25), ya que 

este paso define si el modelo es adecuado para su propósito previsto. Según Hamilton(14), 

la evaluación del modelo es una comparación de los datos predichos sobre los observados, 

que utiliza herramientas estadísticas para apoyar las conclusiones. 

 

La exactitud y la precisión son dos conceptos importantes cuando se evalúan modelos 

matemáticos. La exactitud indica la proximidad de los valores medios predichos a los 

observados. La precisión, por otro lado, es la capacidad del modelo para predecir valores 

consistentemente(25). Por lo tanto, un modelo exacto, pero no preciso (situación 1 en la 

Figura 1) estima un valor promedio cercano al valor promedio verdadero, pero con una 

desviación estándar alta. En contraste, un modelo con baja exactitud y alta precisión 

(situación 4 en la Figura 1) predice una media diferente de los datos observados, pero 

denota una desviación estándar baja en las predicciones. En las situaciones 2 y 4 (Figura 

1) los modelos son igualmente exactos, pero solo el modelo 2 muestra las características 

de exactitud y precisión, ya que los puntos se distribuyen de forma compacta en el centro 

del objetivo. 

 

Figura 1: Representación esquemática de conceptos de precisión y exactitud 

(Adaptado(25)) 

 

 
 

La primera y más simple evaluación de la bondad de ajuste de los modelos (precisión y 

exactitud) es el análisis de momentos de los datos predichos y observados. En este tipo 

de evaluación, se espera que un buen modelo estime los valores medios, máximos y 

mínimos, así como la varianza de los datos y la desviación estándar cercanos a los valores 

observados(33). El valor del coeficiente de correlación de Spearman también se ha 

utilizado inicialmente para evaluar la clasificación de los valores de datos predichos y 

observados. Este coeficiente evalúa si el valor predicho más alto es también el valor 
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observado más alto, creando así una clasificación entre todos los datos(34). 

 

La regresión lineal entre los valores observados y predichos se utiliza comúnmente para 

evaluar modelos. La hipótesis de que los datos predichos son iguales a los datos 

observados se evalúa mediante la ecuación de regresión Y = β0 + β1 × X, donde Y es el 

valor observado; β0 y β1 representan el intercepto y la pendiente de la ecuación de 

regresión, respectivamente; y X es el valor predicho por las ecuaciones. Los valores 

predichos por el modelo se trazan en el eje X, mientras que los valores observados se 

trazan en el eje Y(25).. En este formato de gráfico, los puntos de datos ubicados por encima 

y por debajo de la línea de igualdad indican sobreestimación o subestimación por el 

modelo, respectivamente(26). 

 

Para evaluar la hipótesis (β0= 0 y β = 1), Dent y Blackie(35) sugirieron evaluar 

simultáneamente si el intercepto es diferente de cero y la pendiente es diferente de uno. 

Para este propósito, se utilizó la prueba F simultánea para la identidad de los parámetros 

de regresión predichos por los datos observados(36). Sin embargo, Tedeschi(25) advirtió 

que la prueba F es válida sólo para modelos deterministas y no debe ser utilizada para 

modelos estocásticos. Además, debido a la suposición de que los datos son 

independientes, lo que no siempre se observa en un estudio de modelación, la prueba F 

simultánea puede resultar en errores de aceptación o rechazo de la hipótesis evaluada(36). 

 

Después de obtener la regresión lineal, es posible calcular el coeficiente de determinación 

de la ecuación (R2). El coeficiente de determinación indica el porcentaje de variación en 

Y que se explica por X. Por lo tanto, R2 evalúa la proximidad de los datos a la línea de 

regresión ajustada. Cabe destacar que la interpretación del valor R2 es a menudo 

errónea(33). Cuando se usa de forma aislada, esta información no es un buen indicador de 

la calidad del modelo, ya que R2 mide la precisión y no la exactitud de la ecuación. 

Aunado a esto está el hecho de que un alto coeficiente de determinación no implica 

necesariamente que exista una relación lineal entre los datos predichos y observados, ya 

que la relación puede ser curvilínea(25). 

 

Otra forma de evaluar la ecuación de regresión es mediante el error cuadrático medio 

(ECM), que evalúa la precisión de la regresión lineal ajustada utilizando la diferencia 

entre los valores observados y los valores estimados por la regresión. Analla(37) 

recomendó el ECM como el mejor criterio para seleccionar el modelo con el mejor ajuste 

al comparar varios modelos. Cabe señalar que aunque se utilizan varios métodos para 

evaluar la idoneidad de la ecuación de regresión, su uso puede generar resultados 

ambiguos cuando los datos no muestran la distribución normal y en los casos en que los 

errores residuales son bajos(25). En este contexto, se realizan algunas evaluaciones 

adicionales. 

 

El ECM es similar al error de predicción cuadrático medio (EPCM). La diferencia 

fundamental entre los dos parámetros es que el EPCM es la diferencia entre los valores 

observados y los valores predichos por el modelo, mientras que el ECM, como se vio 
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anteriormente, es la diferencia entre los valores observados y los valores estimados por la 

regresión. Tedeschi(25) consideró al EPCM la medida más común y confiable para 

determinar la exactitud predictiva de un modelo; sin embargo, el autor advirtió que su 

confiabilidad disminuirá a medida que disminuya el número de observaciones. Además, 

el autor destacó que el EPCM no proporciona ninguna información sobre la precisión del 

modelo y que una desventaja del EPCM es que las desviaciones se ponderan por sus 

valores al cuadrado, lo que elimina los datos negativos, dando así mayor énfasis a valores 

más grandes. 

 

Bunke y Droge(38) propusieron una descomposición del EPCM que tiene en cuenta la 

fuente de variación de los parámetros. Por este fraccionamiento, el EPCM se divide en 

error medio, error sistemático y error aleatorio. Cuando la mayoría de los errores se 

atribuyen al error medio, significa que hay una deficiencia en la colocación de la línea de 

igualdad, que se puede corregir con un factor de corrección aditivo. El error sistemático, 

por otro lado, indica una falla en el desplazamiento de la línea, que puede corregirse con 

una corrección multiplicativa. 

 

El coeficiente de determinación (CD) del modelo, que muestra la proporción de la 

varianza total de los valores observados que se explica por los datos predichos, se ha 

utilizado durante mucho tiempo para evaluar modelos matemáticos. Sin embargo, el CD 

ha sido reemplazado por el coeficiente de correlación de concordancia (CCC) en estudios 

de variables continuas(39,40). El CCC evalúa simultáneamente la exactitud y precisión de 

las ecuaciones, lo que lo convierte en una medida poderosa. El valor del CCC se obtiene 

mediante una ecuación de dos componentes: 1) coeficiente de correlación, que mide la 

precisión; y 2) factor de corrección de sesgo, que indica la exactitud(41). 

 

Se utilizan numerosas técnicas estadísticas para evaluar la precisión y exactitud de los 

modelos. Sin embargo, ninguna técnica utilizada aisladamente es capaz de evaluar 

adecuadamente el desempeño del modelo(25). Por lo tanto, la mejor manera de evaluar el 

desempeño predictivo de un modelo es asociarlo con un conjunto de métodos estadísticos. 

Es importante enfatizar que esta revisión aborda los principales métodos utilizados en los 

estudios de modelación que predicen la ingesta de materia seca y los rasgos de la canal 

de ovino(39,40,42). Una discusión adicional sobre la evaluación de modelos desde un punto 

de vista estadístico fue presentada por Neter et al(33) y Tedeschi(25). 

 

Aplicación de modelos predictivos en la producción de ovinos 

de carne 
 

Debido a las diversas aplicaciones de los modelos matemáticos en los sistemas de 

producción ovina, esta revisión de literatura abordará la aplicación de estudios de 

modelación en la predicción de la ingesta de materia seca por ovinos en pastoreo, así 

como el peso corporal y los rasgos de la canal de ovino a través de mediciones 

biométricas. Esta información es difícil de obtener en condiciones prácticas; sin embargo, 
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está directamente asociada con la rentabilidad y el éxito de la actividad productiva. Se 

destaca que las posibilidades de utilizar la modelación en la producción ovina son lo más 

diversas posible y sería difícil resumir toda esta información en una sola revisión. 

 

Predicción de la ingesta de materia seca por ovinos en pastoreo 

 

En el caso de los animales de corral de engorda, las características químicas y físicas de 

los ingredientes que componen las dietas y sus interacciones tienen un gran efecto sobre 

la ingesta de materia seca (IMS)(43,44). En resumen, la demanda energética del animal 

define el consumo de dietas con alta densidad calórica(45). Por otro lado, cuando el animal 

es alimentado con dietas de bajo valor nutricional y baja densidad energética, la capacidad 

física del tracto gastrointestinal determina el potencial de la IMS(46). En este sentido, 

Mcdowell(47) mencionó que la ingesta de hierba está influenciada principalmente por el 

tamaño corporal, ya que el tamaño del animal se correlaciona positivamente con los 

requerimientos nutricionales de mantenimiento(42,43,45), seguido de la densidad energética 

y la tasa de digestión de la dieta. Además, el autor observó que la IMS se correlaciona 

positivamente con la digestibilidad de la materia orgánica. 

 

El contenido de fibra detergente neutro (FDN) de una dieta o hierba es un parámetro 

eficiente para expresar la acción de estos dos mecanismos para controlar la ingesta de 

materia seca, ya que está positivamente relacionado con el efecto de llenado ruminal e 

inversamente relacionado con la concentración de energía de la dieta(48). 

 

Los factores relacionados con los animales, como la raza, el sexo, la edad, el peso 

corporal, la etapa fisiológica (crecimiento, preñez o lactancia) y la composición corporal 

influyen en los requerimientos de nutrientes y la ingesta de los ovinos(45). Mertens(48) 

sugirió que la ingesta de nutrientes depende de factores importantes relacionados con el 

manejo de la alimentación (disponibilidad de alimento, área lineal del comedero, 

accesibilidad al alimento, frecuencia de suministro, forma física y procesamiento), 

además de las condiciones ambientales y el bienestar animal relacionados con la 

concentración de energía de la dieta(48). 

 

En cuanto a los animales en pastoreo, además de todos los factores antes mencionados 

que actúan sobre la ingesta de materia seca, las complejas interacciones entre las 

características del animal y el pastizal afectan la tasa de ingesta de nutrientes(49). Se sabe 

que el comportamiento de alimentación es la forma más eficiente de demostrar las 

interacciones entre la estructura del pastizal y la ingesta de forraje(50). 

 

Según una visión mecanicista, la IMS diaria para ovinos en pastoreo es el resultado del 

tiempo dedicado por el animal a buscar y aprehender la hierba y la tasa de ingesta durante 

este período(50), que, a su vez, es el producto de la velocidad de bocado y el peso del 

bocado. La velocidad y el peso de un bocado cambian cuando se cambia la cantidad de 

hierba por bocado (volumen del bocado). El volumen del bocado es sensible a las 

oscilaciones en la profundidad del bocado y la densidad aparente de la hierba, que a su 
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vez está determinada por la altura del dosel y la masa de la hierba (Figura 2). La estructura 

del pastizal (masa de la hierba, altura, etc.) también cambia el tiempo que el animal pasa 

en la actividad de pastoreo(51,52). 

 

Figura 2: Representación esquemática del comportamiento alimenticio de los animales 

en pastoreo (Adaptado53) 

 

 
 

Para ejemplificar la relación entre la estructura del pastizal, el comportamiento de 

alimentación y la ingesta, uno simplemente debe imaginar una situación con limitaciones 

en el suministro de hierba. En esta circunstancia, hay una reducción en el tamaño del 

bocado, mientras que el tiempo de pastoreo y la velocidad de bocado aumentan(52). Por lo 

tanto, hasta cierto punto, es posible obtener una ingesta constante de hierba en pastizales 

con diferentes doseles. Sin embargo, si la asignación de hierba es demasiado baja, el 

aumento en el tiempo de pastoreo no podrá mantener la ingesta debido a la reducción en 

la tasa de ingesta(54). 

 

Así, debido a la existencia de varios factores que influyen en la IMS de ovinos en 

pastoreo, la modelación de este parámetro se vuelve muy compleja. Por esta razón, la 

mayoría de los modelos de predicción de IMS de ovinos se obtienen de experimentos 

realizados en condiciones de corral de engorda(31,42,43,45). Esto puede llevar a 

inconsistencias si se utilizan para predecir la IMS de los ovinos en pastoreo, ya que no 

consideran las características del pastizal y las interacciones entre el animal y la planta 

forrajera. 
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La mayoría de los modelos utilizados para predecir la ingesta por parte de animales en 

pastoreo son mecanicistas, centrándose en el proceso digestivo y la selectividad de la 

ingestión en condiciones de pastoreo, y consideran principalmente la altura del pastizal o 

la cantidad de hierba extraída(50,55). Pittroff y Kothmann(56) realizaron un análisis 

comparativo de modelos cuantitativos que predecían la ingesta de alimento por ovinos y 

observaron que alrededor del 55 % de las ecuaciones tomaron en cuenta algún rasgo del 

pastizal, con predominio de la disponibilidad de hierba. Los investigadores concluyeron 

que existe un marco conceptual débil en el desarrollo de los modelos. 

 

De los modelos presentados en la revisión de Pittroff y Kothmann(56), el desarrollado por 

Freer et al(57) se centró más en las características del pastizal. La ecuación predice la 

ingesta por ovinos como el producto de la ingesta potencial de alimento (Imax) y la 

proporción de ese potencial (ingesta relativa) que el animal puede obtener de la cantidad 

disponible de alimento. La Imax se definió como la cantidad ingerida (kg/d de MS) 

cuando a los animales se les permite el acceso sin restricciones al alimento con una 

digestibilidad de MS de al menos el 80 %, que depende del peso estándar de un animal 

adulto (peso estándar de referencia) y de la relación entre el peso corporal y el peso 

estándar de referencia (ecuación 1). Cabe destacar que, en el caso de las gramíneas 

tropicales, apenas se alcanza la digestibilidad mínima del 80 %(58,59,60). 

 

(1) Imax= 0.04 × PER × Z × (1.7 - Z) 

 

Donde PER= peso estándar de referencia; Z= tamaño relativo del animal, la relación entre 

el peso corporal y el peso estándar de referencia. 

 

La ingesta relativa se describió como el producto de dos atributos del alimento: 

disponibilidad relativa e ingestibilidad relativa. Para los animales en pastoreo, la 

disponibilidad relativa se predice principalmente a partir de la masa de la hierba, mientras 

que la ingestibilidad relativa se predice a partir de la digestibilidad del pasto recolectado 

por simulación de pastoreo (arranque manual)(57). 

 

Para simular la dinámica de ingesta de los rumiantes durante el pastoreo, Baumont et al(50) 

desarrollaron un modelo teórico de una tasa de ingesta que combina la estructura del pasto 

y la decisión del animal de pastar o realizar otras actividades. Los autores definieron la 

ingesta de materia seca como la suma de las tasas de ingesta instantánea, que, a su vez, 

se determinan en función de las tasas de ingesta potencial en los horizontes de pastoreo, 

las preferencias que determinan las proporciones seleccionadas en ambos horizontes de 

pasto y los niveles de saciedad del animal (ecuación 2). 

 

(2) TI= (PREFi × TIPi) + (PREFi+1× TIP + 1) / NS 

 

Donde TI= tasa de ingesta (g MS/min); PREFi y PREFi + 1= preferencia relativa 

determinada a partir de un submodelo de decisión de pastoreo que define cómo el animal 

distribuye la ingesta entre el horizonte más alto disponible (i) y el siguiente horizonte 
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disponible (i + 1), de acuerdo con las preferencias relativas PREFi y PREFi+1; NS= nivel 

de saciedad; TIPi= tasa de ingesta potencial (g MS/min) obtenida del tiempo que tarda el 

animal en realizar el bocado y el peso de ese bocado en el horizonte más alto disponible 

(i), y el siguiente horizonte disponible. 

 

McCall(61) propuso un modelo para estimar la ingesta de hierba en pastizales donde el 

ballico perenne es la especie forrajera predominante. El autor modeló la IMS real de 

ovinos en pastizal en función de la ingesta máxima multiplicada por el factor de 

corrección (ecuación 3). El factor de corrección se obtiene de la asignación de hierba y la 

ingesta potencial del animal (ecuaciones 4 y 5). La asignación de hierba se estimó 

cosechando el forraje contenido dentro de marcos metálicos de 1 m2. 

 

(3) IH= Imax × M 

(4) M= A × EXP (-1.016 × EXP (1.0308 × AHM) 

(5) A= 1-1.42 × (-0.00198 × MH), 

 

Donde IH= ingesta de hierba (kg/día); Imax= ingesta máxima de hierba (kg/día); M= 

factor de corrección; EXP= exponencial (2.7182); AHM= asignación de hierba dividida 

por la ingesta máxima; y MH= masa herbácea menos material muerto (kg/ha). 

 

Medeiros(62) utilizó el modelo propuesto por McCall(61) para estimar la ingesta de ovinos 

en Cynodon spp. bajo diferentes intensidades de pastoreo en un sistema de pastoreo 

continuo y concluyó que el modelo de McCall(61) sobreestimó la ingesta de los animales. 

Esta sobreestimación indicada por Medeiros podría deberse al tipo de hierba ya que 

McCall trabajó con un pasto C3 que es más digerible que el C4 con el que Medeiros 

trabajó. Por lo tanto, Medeiros(62) sugirió reemplazar la asignación de hierba verde (hoja 

+ tallo) en la ecuación con una asignación de hoja verde. Sólo entonces la ingesta 

estimada fue estadísticamente igual a la observada. 

 

De manera similar, Gurgel et al(9) evaluaron diferentes modelos que predecían la IMS en 

pastizales tropicales utilizando el factor de ajuste propuesto por McCall(61) y concluyeron 

que las ecuaciones no predicen con exactitud la IMS de ovinos de carne y generan valores 

sobreestimados en pastizales de clima tropical. Los autores propusieron que la estimación 

de la IMS para corderos en pastizales tropicales debería considerar el siguiente modelo 

(ecuación 6): 

 

(6) IMS (% PV)= 7.16545 - 0.21799 × PV + 0.00273 × PV2 - 0.00688 × TP + 

0.000007 × TP2 + 0.00271 × AHV 

 

Donde IMS= ingesta de materia seca (% PV); PV= peso vivo (kg); TP= tiempo de 

pastoreo (min/día); y AHV= asignación de hierba verde (kg MS/100 kg PV), que 

corresponde a la asignación de hierba menos material muerto. 

 



Rev Mex Cienc Pecu 2023;14(1):204-227 
 

216 

Por lo tanto, los modelos propuestos para un clima templado no estiman correctamente la 

ingesta de hierba por parte de ovinos en pastizales tropicales. De esta manera, son 

necesarios estudios para estimar la ingesta de ovinos en regiones tropicales, 

especialmente en sistemas que adoptan el pastizal como fuente primaria de nutrientes, ya 

que esta información es de fundamental importancia para la planeación nutricional. 

 

Predicción del peso corporal y rasgos de la canal de ovinos a través de 

mediciones biométricas 

 

El peso corporal es una de las principales piezas de información que guía la toma de 

decisiones en los sistemas de producción debido a su relación directa con los 

requerimientos nutricionales de los animales(31). Además, el monitoreo de la curva de 

crecimiento de los rumiantes permite identificar las fases en las que el animal es más 

capaz de convertir el alimento consumido en tejido corporal y el mejor momento para su 

venta(10,11,63). 

 

El crecimiento de los animales se evalúa utilizando equipos de medición directa, como 

básculas ganaderas. Sin embargo, debido a las condiciones en las que operan los sistemas 

tradicionales de producción ovina(4), la determinación directa del peso corporal de los 

animales a menudo representa un desafío para los productores debido al alto costo de 

adquirir y mantener las básculas(64,65,66,67). En la mayoría de los casos, esto hace que los 

productores comercialicen animales con base en puntuaciones visuales, lo que conduce a 

errores en la estimación del peso corporal y afecta la rentabilidad de los sistemas de 

producción(68). 

 

La estimación del peso corporal por métodos indirectos puede ser una alternativa de fácil 

adopción y de bajo costo. En este sentido, las mediciones biométricas son una opción 

viable para predecir el peso corporal debido a la correlación entre estos rasgos y el peso 

corporal de los animales(65,69). Este método consiste en desarrollar modelos matemáticos 

que permiten a los productores estimar el peso corporal utilizando algunas mediciones 

biométricas (Figura 3) a partir de análisis de regresión lineal y múltiple. Estas medidas 

corporales se pueden obtener con una vara para medir caballos y una cinta métrica(12,41), 

instrumentos fáciles de manejar y económicos que no requieren un mantenimiento 

periódico sofisticado. 

 

Las principales mediciones biométricas (Figura 3) evaluadas en ovinos son las 

siguientes(70): altura de la cruz (AC) – desde el punto más alto de la cruz hasta el suelo 

(1); altura de la grupa (AG) – la distancia vertical desde el punto más alto de la grupa 

hasta el suelo (2); longitud del cuerpo (LC) – desde la articulación escapulohumeral hasta 

la parte caudal del isquion (3); ancho del pecho (AP) – la medida entre las puntas de las 

escápulas (4); ancho de la grupa (NG) – la distancia entre las tuberosidades isquiáticas 

(5); circunferencia del corazón (CC) – tomada alrededor de la cavidad torácica (6); 

circunferencia abdominal (CA) – tomada alrededor de la cavidad abdominal (7); longitud 
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de la pierna (LP) – tomada de la tuberosidad isquiática al suelo (8); y la circunferencia de 

la pierna (CP) – tomada alrededor de la parte media del muslo (9). 

 

Figura 3: Principales mediciones biométricas realizadas en ovinos 

 

 
 

Altura de la cruz (1); altura de la grupa (2); longitud del cuerpo (3); ancho del pecho (4); ancho de la 

grupa (5); circunferencia del corazón (6); circunferencia abdominal (7); longitud de la pierna (8); 

circunferencia de la pierna (9). 

 

Se realizaron algunos estudios para desarrollar ecuaciones lineales y múltiples para 

estimar el peso corporal de ovinos a partir de mediciones biométricas(65,66,71,72,73). Los 

autores concluyeron que la CC es la medición biométrica más importante para predecir 

el peso corporal del animal (Cuadro 1). En contraste, Canul-Solís et al(66) utilizaron el NG 

para estimar el peso corporal de ovinos Pelibuey. Sin embargo, cuando se utiliza más de 

una medida, la capacidad predictiva de las ecuaciones aumenta(68,69,73,74). 
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Cuadro 1: Ecuaciones para predecir el peso corporal (PC) de ovinos utilizando 

mediciones biométricas (cm) 

Autor Raza Ecuación R2 

Chay-Canul et 

al(65) 
Pelibuey PC (kg) = -47.97 + 1.07 × CC 0.86 

Canul-Solís et 

al(66) 
Pelibuey PC (kg) = - 19.17 + 3.46 × NG 0.96 

Málková et al(68) 
Charolais; Kent; 

Cruza 
PC = (kg) = -3.997 + 0.225 × CC 0.78 

Málková et al(68) 
Charolais; Kent; 

Cruza 

PC (kg) = -4.672 + 0.243 × CHC + 0.198 

× CC 
0.80 

Gurgel et al(69) Santa Inés 
PC (kg) = 0.45 × CC - 0.58× CA + 0.005 

× CA2 + 0.002 ×AG2 
0.88 

Kumar et al(71) Harnali PC (kg) = -63.72 + 1.23 × CC 0.87 

Worku(73) 
Kebeles; Arsi-

Bale 
PC (kg) = -39.51 + 0.91× CC 0.71 

Worku(73) 
Kebeles; Arsi-

Bale 

PC (kg) = 45.77 + 0.59 × CC + 1.99 × 

CHC + 0.30 × PP + 0.5 × AG 
0.81 

Grandis et al(74)  Texel 
PC = (kg) -107.16 + 1.40 × CC + 0.60 × 

AC 
0.88 

CC= circunferencia del corazón, NG= ancho de la grupa; CHC= circunferencia del hueso de la caña; CA= 

circunferencia abdominal; AG= altura de la grupa; PP= profundidad del pecho; AC= altura de la cruz. 

 

Otra forma de utilizar las mediciones biométricas para predecir el peso corporal de los 

ovinos es a partir del volumen corporal, que se obtiene mediante la fórmula utilizada para 

calcular el volumen de un cilindro, incluyendo las mediciones de CC y LC(75): 

 

Radio (cm)= CC / 2π, 

Volumen corporal (dm3)= (π × r2 × LC) / 1000, 

donde, r= radio de la circunferencia (cm); π= 3.1416; CC= circunferencia del corazón 

(cm); y LC= longitud del cuerpo (cm). 

 

Salazar-Cuytun et al(67) compararon tres ecuaciones (lineal, cuadrática y exponencial) 

para evaluar la relación entre el volumen y el peso corporal en corderos y ovejas Pelibuey. 

Los autores observaron un coeficiente de correlación de 0.89 entre el volumen y el peso 

corporal. Además, se encontró que el modelo cuadrático tuvo el mejor desempeño, de 

acuerdo con la evaluación de idoneidad. Le Cozler et al(76) reportaron que el volumen 

corporal está fuertemente correlacionado con el peso en vacas Holstein lactantes. 

 

Además de ser un método eficiente para estimar el peso corporal, las mediciones 

biométricas se utilizan para predecir los rasgos de la canal ovina(12,40,77). Determinar el 

rendimiento de la canal o los cortes principales antes del sacrificio es una información 

valiosa para los sistemas de producción, ya que permite al productor estimar el ingreso 

bruto de la granja. En este sentido, el uso de mediciones biométricas tomadas antes del 
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sacrificio es de mayor interés en condiciones de producción comercial debido al bajo 

costo adicional para los productores(40,78,79). 

 

Debido a que está directamente relacionado con la remuneración del productor, el peso 

de la canal ha sido la variable más predicha por las mediciones biométricas, con un peso 

al sacrificio que explica del 47.0 al 99.0 % de la variación en el peso de la canal de los 

rumiantes(79,80). Sin embargo, cuando las mediciones biométricas se utilizan en asociación 

con el peso corporal en ecuaciones lineales y múltiples para predecir el peso de la canal, 

hay un aumento en el coeficiente de determinación(40). Al respecto, Gurgel et al(81) 

mostraron que las medidas de AP, CP y NG, junto con el peso corporal, explicaron el 

91.0 % de la variación en el peso de la canal de corderos Santa Inés finalizados en 

pastizales tropicales. Para los corderos Pelibuey, Bautista-Díaz et al(78) recomendaron una 

ecuación para estimar el peso de la canal que se asocia con las medidas de LC, CC y CA 

y el ancho abdominal (R2= 0.89). En la predicción del peso de la canal caliente de 

corderos Morada Nova, Costa et al(12) recomendaron una ecuación sin utilizar el peso 

corporal como variable independiente. Según los autores, las medidas de LC, AC, AP, 

CA y las puntuaciones de condición corporal son las más importantes para predecir el 

peso de la canal de los ovinos estudiados (R2= 0.80). 

 

La carne de ovino se vende principalmente en forma de medias canales o canales enteras. 

Sin embargo, una forma de añadir valor a la carne es vendiéndola a través de cortes 

obtenidos seccionando la canal(82). Así, la canal se divide inicialmente en los cortes 

principales de hombro, cuello, lomo, pierna y costilla, que son más pequeños y facilitan 

la comercialización, la conservación en el hogar y la preparación para consumo(3,82,83). 

 

Las mediciones biométricas están altamente correlacionadas con los cortes principales de 

la canal(2). Por lo tanto, se desarrollaron estudios para evaluar la hipótesis de que las 

mediciones biométricas serían eficientes para predecir el rendimiento de estos cortes. 

Shehata(13) desarrolló modelos de regresión para predecir el peso de los cortes principales 

de la canal de corderos Barki a partir de mediciones biométricas y encontró que la CC 

explicaba el 67.0 % de la variación en el peso de la pierna, y cuando la CC se asoció con 

la LC, este valor aumentó a 72.0 %. Además, Shehata(13) observó que la CC y la LC 

estiman con precisión los pesos de los cortes de asado de lomo, hombro y lomo picado. 

Abdel-Moneim(84) señaló a la LC como una variable eficiente para predecir el peso del 

hombro de ovinos Barki. 

 

La aplicación de mediciones biométricas no se limita a predecir el peso de la canal y los 

cortes principales. Cuando se utilizan en ecuaciones, estas mediciones estiman la cantidad 

de grasa interna y recortes de la canal, el área del “ribeye” y el rendimiento de 

componentes que no son de la canal, músculos, huesos y tejido adiposo(12,40,77). Por lo 

tanto, el monitoreo de las mediciones biométricas es una herramienta de manejo que 

puede ayudar a los sistemas de producción a aumentar los ingresos y acortar el tiempo 

necesario para que los animales alcancen el peso de sacrificio. 
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Cabe destacar que, en su mayor parte, estas mediciones se realizan en animales 

finalizados en corrales de engorda y en ovinos de lana, lo que no representa la realidad de 

los sistemas de producción en las regiones tropicales, ya que las gramíneas forrajeras 

tropicales son la base alimenticia de pequeños y grandes rumiantes y son responsables de 

la mayor parte de la carne producida en los trópicos. Por lo tanto, se deben desarrollar 

estudios de modelación para estimar el peso y los rasgos de la canal de ovinos de pelo 

finalizados en pastizales tropicales a través de mediciones biométricas, teniendo en cuenta 

que el genotipo, el sexo, la edad, el sistema de cría y la salud pueden cambiar los rasgos 

y la composición de la canal(85,86). 

 

Conclusiones e implicaciones 
 

A pesar de su baja tasa de adopción, la modelación tiene un gran potencial para ayudar 

en la toma de decisiones en la producción de ovinos de carne. La modelación es una 

herramienta capaz de predecir la ingesta de materia seca, el peso corporal, el peso de la 

canal y los principales cortes comercializables de ovino con alta precisión y exactitud, a 

través de mediciones correlacionadas. Estas ecuaciones pueden ser utilizadas por 

investigadores, productores, técnicos y la industria cárnica, facilitando así la planeación 

de la actividad. Sin embargo, se justifica una mayor investigación para aumentar las bases 

de datos para que las ecuaciones se puedan aplicar en los escenarios más diversos. 

Además, se necesitan más estudios para predecir la ingesta de hierba utilizando 

información más fácil de obtener en condiciones prácticas de producción. 
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